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El presente trabajo se desarrolla en el a´mbito del Gru-
po de Investigacio´n en Bases de Datos (Proy. Nro 25-
D040) perteneciente al Departamento de Sistemas de
la Universidad Tecnolo´gica Nacional, Facultad Regio-
nal Concepcio´n del Uruguay, cuyo objetivo principal
es el estudio de me´todos de acceso, procesamiento de
consultas y aplicaciones de bases de datos no tradi-
cionales.
Resumen
Las bases de datos me´trico-temporales constituyen un
nuevo modelo de bases de datos orientado al proce-
samiento de consultas por similitud en un intervalo
o instante de tiempo. Este modelo esta´ basado en la
combinacio´n de espacios me´tricos con bases de da-
tos temporales. Para resolver eficientemente consul-
tas me´trico-temporales, se han propuesto varios ı´ndi-
ces cuyas evaluaciones empı´ricas demuestran que son
competitivos. En este trabajo estamos interesado en el
disen˜o de ı´ndices eficientes para el procesamiento de
consultas me´tricos temporales.
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1. INTRODUCCI ´ON
Las operaciones de bu´squedas en una base de
datos requieren de algu´n soporte y organizacio´n
especial a nivel fı´sico. En el caso de las bases
de datos cla´sicas, la organizacio´n de la informa-
cio´n se basa en el concepto de bu´squeda exac-
ta sobre datos estructurados. Esto significa que la
informacio´n se organiza en registros con campos
completamente comparables. Una bu´squeda en la
base retorna todos aquellos registros cuyos cam-
pos coinciden con los aportados en la consulta
(bu´squeda exacta). Otra caracterı´stica importante
de las bases de datos cla´sicas es que capturan so´lo
un estado de la realidad modelizada, usualmente
el ma´s reciente. Por medio de las transacciones, la
base de datos evoluciona de un estado al siguiente
descartando el estado previo.
Actualmente las bases de datos han incluido la
capacidad de almacenar otros tipos de datos ta-
les como ima´genes, sonido, texto, video, datos
geome´tricos, etc. La problema´tica de almacena-
miento y bu´squeda en estos tipos de base de datos
difiere notablemente de las bases de datos cla´sicas
en tres aspectos: primero los datos no son estruc-
turados, esto significa que es imposible organizar-
los en registros y campos, segundo la bu´squeda
exacta carece de intere´s y tercero resulta de in-
tere´s mantener todos los estados de la base de da-
tos y no so´lo el ma´s reciente a fin de poder con-
sultar el instante o intervalo de tiempo de vigen-
cia de dichos objetos. Como solucio´n a esta pro-
blema´tica surgen modelos que permiten procesar
esta clase de datos. Entre estos nuevos modelos
encontramos los siguientes:
Espacios me´tricos [1, 2, 6, 8, 9, 10, 5, 17, 12,
13], que permiten almacenar objetos no estructu-
rados y realizar bu´squedas por similitud sobre los
mismos. Un espacio me´trico es un par (U, d) don-
de U es un universo de objetos y d : U×U → R+
es una funcio´n de distancia definida entre los ele-
mentos de U que mide la similitud entre ellos.
Una de las consultas tı´picas en este nuevo modelo
de bases de datos es la bu´squeda por rango, deno-
tado por (q, r)d, que consiste en recuperar los ob-
jetos de la base de datos que se encuentren como
ma´ximo a distancia r de un elemento q dado.
Bases de datos temporales [16, 11], que incor-
poran al tiempo como una dimensio´n, por lo que
permiten asociar tiempos a los datos almacena-
dos. Existen tres clases de bases de datos tempo-
rales en funcio´n de la forma en que manejan el
tiempo: de tiempo transaccional (transaction ti-
me), donde el tiempo se registra de acuerdo al or-
den en que se procesan las transacciones; de tiem-
po vigente, que almacenan el momento en que
el hecho ocurrio´ en la realidad (puede no coin-
cidir con el momento de su registro) y bitempo-
rales, que integran la dimensio´n transaccional y
la dimensio´n vigente a trave´s del versionado de
los estados, es decir, cada estado se modifica para
actualizar el conocimiento de la realidad pasada,
presente o futura, pero esas modificaciones se rea-
lizan generando nuevas versiones de los mismos
estados.
Bases de datos me´trico-temporales [3, 4, 15],
que permiten almacenar objetos no estructu-
rados con tiempos de vigencia asociados y
realizar consultas por similitud y por tiempo
en forma simulta´nea. Formalmente un Espa-
cio Me´trico-Temporal es un par (U , d), donde
U = O × N × N , y la funcio´n d es de la for-
ma d : O × O → R+. Cada elemento u ∈ U
es una triupla (obj, ti, tf), donde obj es un objeto
(por ejemplo, una imagen, sonido, cadena, etc) y
[ti, tf ] es el intervalo de vigencia de obj. La fun-
cio´n de distancia d, que mide la similitud entre
dos objetos, cumple con las propiedades de una
me´trica (positividad, simetrı´a y desigualdad trian-
gular). Como un ejemplo de aplicacio´n podemos
mencionar una base de datos de rostros de delin-
cuentes y cada foto tiene una intervalo de vigen-
cia asociado, que representa el intervalo de tiem-
po en que el delincuente tenı´a el aspecto repre-
sentado en esa foto; en este caso serı´a de intere´s,
dada una foto y un intervalo de tiempo, poder re-
cuperar de la base todos aquellos rostros pareci-
dos al dado en el intervalo de tiempo especifica-
do. Formalmente una consulta me´trico-temporal
se define como una 4-upla (q, r, tiq, tfq)d, tal que
(q, r, tiq, tfq)d = {o/(o, tio, tfo) ∈ X ∧ d(q, o) ≤
r ∧ (tio ≤ tfq) ∧ (tiq ≤ tfo)}
Una forma trivial de resolver una consulta
me´trico-temporal, sin realizar un barrido secuen-
cial sobre todos los elementos de la bases de da-
tos, es construir un ı´ndice me´trico agrega´ndole a
cada objeto el intervalo de tiempo de vigencia del
mismo. Luego, ante una consulta (q, r, tiq, tfq)d
primero se utiliza el ı´ndice me´trico para descar-
ta aquellos objetos obj que esta´n a distancia ma-
yor que r de q; posteriormente se realiza un ba-
rrido secuencial sobre el conjunto de elementos
no descartados por el paso anterior a fin de de-
terminar cua´les objetos son realmente respuesta a
la consulta, es decir, cua´les tienen un intervalo de
vigencia que se superpone con [tiq, tfq].
La desventaja que tiene esta solucio´n trivial es
que no se usa la componente temporal para mejo-
rar el filtrado en el ı´ndice; en este proceso so´lo se
aprovecha la componente me´trica. Una mejor es-
trategia es que durante el proceso de bu´squeda se
utilice tanto la componente me´trica como la com-
ponente temporal para descartar elementos.
Varios ı´ndices me´trico-temporales se han pro-
puesto en este a´mbito; todos ellos han tomado
como base el Fixed Height Queries Tree, un ı´ndi-
ce para espacios me´tricos. El Fixed-Height FQT
(FHQT) [2] construye un a´rbol a partir de un ele-
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Figura 1: Un ejemplo de un FHQT sobre un conjunto de
15 elementos
mento p (pivote) que puede ser elegido arbitra-
riamente, o mediante algu´n procedimiento de se-
leccio´n de pivotes [7], del universo U . Para cada
distancia i se crea el conjunto Ci formado por to-
dos aquellos elementos de la base de datos que
esta´n a distancia i de p. Luego, para cada Ci no
vacı´o se crea un hijo del nodo correspondiente a
p, con ro´tulo i, y se construye recursivamente un
FHQT teniendo en cuenta que todos los suba´rbo-
les del mismo nivel usara´n el mismo pivote como
raı´z. Este proceso recursivo se continu´a hasta lo-
grar que todas las hojas este´n en un mismo ni-
vel y tengan menos de b elementos, siendo b un
valor fijado previamente. La figura 1 muestra un
ejemplo de un FHQT conjunto de 15 elementos
en los que se ha elegido u11 como pivote en el
primer nivel y u5 como pivote del segundo nivel.
Ante una consulta (q, r)d, se comienza por la raı´z
y se descartan todas aquellas ramas con ro´tulo i
tal que i /∈ [d(p, q) − r, d(p, q) + r] siendo p el
pivote utilizado en la raı´z. La bu´squeda continu´a
recursivamente en todos aquellos suba´rboles no
descartados, utilizando el mismo criterio.
Damos a continuacio´n una breve resen˜a de los
ı´ndices me´tricos-temporales que se basan en el
FHQT:
FHQT-Temporal [15]. Este ı´ndice es una adapta-
cio´n del Fixed Height Queries Tree (FHQT) en
la que se agrega un intervalo de tiempo en ca-
da nodo del a´rbol. Este intervalo representa el
perı´odo ma´ximo de vigencia para todos los ob-
jetos del suba´rbol cuya raı´z es dicho nodo. En
cada nodo hoja, este intervalo es el perı´odo total
de vigencia de los objetos que contiene. Para ca-
da nodo interior, el intervalo se calcula tomando
el tiempo inicial mı´nimo, y el tiempo final ma´xi-
mo de sus hijos. Cuando se realiza una consulta
me´trico-temporal se procede de la siguiente ma-
nera: en cada nivel del a´rbol se filtran los suba´rbo-
les hijos por el intervalo de tiempo de la consulta
y luego de acuerdo a la distancia entre la consul-
ta y el pivote. Al llegar al u´ltimo nivel, se realiza
una bu´squeda secuencial sobre las hojas que no
fueron descartadas seleccionando los objetos que
cumplen con las condiciones temporales y de si-
militud.
Historical-FHQT[4]. Consiste en una lista de
instantes va´lidos donde cada uno contiene un
FHQT correspondiente a todos los objetos vigen-
tes en dicho instante. Esta estructura es eficiente
en bases de datos me´trico-temporales en las que
los objetos tienen vigencia en un solo instante de
tiempo. Los FHQT tienen distintas profundidades
en funcio´n de la cantidad de elementos que de-
ban indexar. La cantidad de pivotes utilizada en
un a´rbol se calcula como ⌈log2(|oi|)⌉ donde |oi|
es la cantidad de objetos vigentes en el instante i.
De esta manera se evita que haya a´rboles con ma-
yor profundidad de la necesaria, con el fin de que
la estructura no tenga un costo excesivo en alma-
cenamiento. Las consultas me´trico-temporales se
efectu´an de la siguiente manera: en primer lugar
se seleccionan los instantes incluidos en el inter-
valo de consulta. Luego se realizan consultas por
similitud usando cada uno de los FHQT corres-
pondientes, y finalmente se unen los conjuntos re-
sultantes.
Event-FHQT[14]. Consiste en una lista de inter-
valos de tiempo va´lido consecutivos de taman˜o fi-
jo. Cada intervalo contiene un FHQT que indexa
los objetos vigentes en el primer instante de dicho
intervalo. Las hojas del FHQT contienen listas de
eventos que indican los cambios que se produje-
ron entre dos intervalos. Presenta una ventaja res-
pecto del Historical-FHQT, y es que no necesita
duplicar los objetos vigentes en ma´s de un instan-
te de tiempo. Ante una consulta me´trico-temporal
primero se filtran los intervalos de la lista que se
intersectan con el intervalo de consulta, luego por
cada intervalo se realiza la consulta por similitud
sobre el FHQT, se recorren las listas de eventos
para determinar que objetos cumplen la restric-
cio´n temporal de la consulta, por u´ltimo se unen
los conjuntos resultantes y se compara cada ele-
mento de ese conjunto con la consulta. .
2. L´INEAS DE INVESTIGACI ´ON Y
DESARROLLO
Nuestra principal lı´nea de estudio e inves-
tigacio´n es el desarrollo de ı´ndices me´trico-
temporales eficientes. El trabajo en curso se pue-
de resumir en los siguientes puntos:
• Se sabe que la dimensionalidad de un espa-
cio me´trico afecta el desempen˜o de los ı´ndices
[10]. En bases de datos me´trico-temporales podrı´a
suceder que la dimensio´n de un conjunto de ele-
mentos en el instante i sea distinta a la dimensio´n
del conjunto de elementos en otro instante j y en
ese caso las decisiones tomadas con respecto a la
construccio´n del ı´ndice deberı´an variar de un ins-
tante a otro. Por esta razo´n, un aspecto interesante
a estudiar es el concepto de dimensionalidad apli-
cado a bases de datos me´trico-temporales con el
fin de encontrar una definicio´n que se adecue a es-
te nuevo modelo de bases de datos y que permita
comprender mejor el desempen˜o de los ı´ndices.
• En base al punto anterior, se puede disen˜ar un
ı´ndice hı´brido que permita tener distintos ı´ndices
me´tricos en distintos instantes de tiempo, segu´n
sea la dimensionalidad del conjunto de elementos
almacenados en cada instante.
• Los ı´ndices desarrollados hasta el momento se
basan en el supuesto de que la memoria princi-
pal tiene capacidad suficiente como para mante-
ner tanto el ı´ndice como la base de datos. Si esto
no es ası´, la cantidad de accesos a memoria secun-
daria realizados durante el proceso de bu´squeda
es un factor crı´tico en la performance del ı´ndice
[18]. Nos proponemos explorar te´cnicas de pagi-
nado que sean aplicables a los ı´ndices me´trico-
temporales a fin de lograr que los mismos resulten
eficientes tambie´n en memoria secundaria.
• Otro aspecto interesante a estudiar es el refe-
rido al espacio necesario para mantener el ı´ndice,
dado que esto decide si el ı´ndice se mantendra´ en
memoria principal o en memoria secundaria. Una
forma de reducir el espacio utilizado es tratar de
reutilizar suba´rboles: si un suba´rbol del instante i
esta´ tambie´n en el instante j (con j > i), enton-
ces el instante j deberı´a reutilizar el suba´rbol del
instante i en lugar de crearlo de nuevo. Esto im-




Se espera contar con ı´ndice eficiente me´trico-
temporal en memoria secundaria que sea eficien-
te tanto en los tiempos de respuesta como en el
espacio ocupado por el mismo.
4. FORMACI ´ON DE RECURSOS
HUMANOS
El trabajo desarrollado hasta el momento for-
ma parte del desarrollo de dos Tesis de Maestrı´a
en Ciencias de la Computacio´n, una de ellas fue
defendida y aprobada en marzo del corriente an˜o.
Se cuenta con el asesoramiento del Dr. Gilberto
Gutie´rrez, de la Universidad del Bio Bio, Chile.
El grupo cuenta adema´s con dos alumnos beca-
rios que se esta´n iniciando en las tema´ticas desa-
rrolladas por el grupo.
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